


























to machine‐learning‐based  condition monitoring  and  usage  of  big  data mining  for  predictive 
maintenance. A systematic review is presented of signal‐based and data‐driven modeling method‐




















































































































to a central computer  for  further diagnosis. Commercial wind  farms usually employ a 
SCADA  (supervisory  control  and  data  acquisition)  system,  which  contains  valuable 
online  information  regarding  the performance and operational history of  the  turbines. 
Therefore, SCADA data have also been employed widely by researchers as the CM basis. 
Typically,  around  200  signals  are  required  to monitor  an MW  turbine  continuously 














































Vibration monitoring  (VM)  is presently  the most commonly used commercial CM 







































and  generator  faults  (i.e.,  short‐circuit,  rotor  electrical  imbalance)  are  some  of  the 





















tion  is used  [33,34]. Oil debris analysis  is principally used  to monitor  the status of  the 
lubrication of rolling components to detect oil degradation and contamination [35]. Dirt, 










tem. Oil debris analysis  is also used  to monitor  the  level of  lubrication quality, as  it  is 
important for the operation of rolling components. The lubricant can be affected by tem‐










































AE monitoring  can be  implemented  in  combination with vibration analysis  to  in‐
crease the accuracy of fault detection and also reduce the number of false alarms [43]. The 





















 The attenuation of  the AE signals during propagation can also pose  limitations  in 
implementation of this technique. 
2.1.4. Temperature Monitoring 











tical pyrometers,  resistant  thermometers, and  thermocouples are some of  the common 
temperature sensors used in this approach [28]. 













































































































































































































Fiber Bragg grating  (FBG) sensor measurement  for WTs has  increasingly been  re‐

















































































































A WT gearbox  is a very essential part of  transporting kinetic energy.  It  is used  to 
increase the low‐speed rotation of the blades rotor to a higher speed to be able to produce 
enough power  to cause  the  initiation of  the generator  to produce electricity. Generally 





























WT.  In  the work of Fu et al.  [106], an efficient approach  to select gearbox  temperature 
measurements was  adopted  using  an  elastic  neural  network. After  that,  the  obtained 
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       
Faults classifica‐
tion 
















































































The yaw system  is designed  to direct  the nacelle around  the  tower axis  to ensure 
maximum power tracking and increase the energy capture through pointing the rotor to‐
wards the direction of the incoming wind stream. As shown in Figure 6a, the yaw direc‐


























evaluation model. The  reconstruction  and  approximation  networks were dynamically 
trained with LSTM  for  the detection of multiple WT  faults,  including  the yaw system, 
using real SCADA data. Results were passed to a support vector machine (SVM) based on 
an adaptive threshold algorithm to annotate healthy and health‐related patterns. 






Method  Tools  Extraction Techniques  Data Type  Learning Algorithm  Application 
        DL  TL  GAN  TML  Faults classification 











Acoustic signals          Faults classification 
 




























on  the rotor blades of WTs, research by Kreutz et al.  [116] developed a data‐based  ice 
prediction approach using  two different ML methods, namely  the SVM and  the DNN 
(deep neural network). The analyzed data were collected  from the SCADA monitoring 
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data. However,  the use of a  large number of sensors may compromise and reduce  the 


































[135]. The CM  techniques  comprise  statistical  analysis,  signal processing, and  increas‐
ingly, the data‐driven and data mining techniques, which are used to diagnose and prog‐
nose the health status of major WT subassemblies (e.g., blades, nacelle, gearbox, generator, 
and power  electronic  converter). The monitoring process  can be online or offline;  the 
online monitoring provides real‐time data that reflect the instantaneous feedback of oper‐
ation condition while  the off‐line monitoring collects data at  regular  time  intervals  for 



























often been used  in dimension  reduction and  feature extraction. By adapting PCA,  the 
computation  load  can  be  significantly  reduced. Wang  et  al.  proposed  a  PCA‐based 
























time,  the data  transmission security was  improved since  the parameters of model and 
original input data were compressed in the first hidden layer. 
4.3. Condition‐Based Predictive Maintenance 


























































Is operation condition 
reached failure limit?




























prediction method  for WT gearbox  [161], where an ANFIS was used  to  learn  the state 
transition function of the fault features. Then, a particle filtering algorithm was employed 
to predict the RUL of the gearbox via the learned state transition function. The effective‐
ness of  this method has been demonstrated by  their  run‐to‐failure  tests. Another  case 
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